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水下目标的多尺度上下文感知检测模型
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摘要：针对传统模型无法有效处理水下复杂环境噪声、目标尺度变化大、且无法平衡模型大

小和精度的问题，本文提出了 MSCA-UODA(Multi-scale  Context-Aware  Underwater  Object
Detection  Algorithm) 模型，其设计的上下文增强下采样模块 CEADown(Context  Enhanced
ADown) 在降低模型参数量的同时能有效捕获上下文信息，减少了下采样过程中水下环境噪声

的影响；同时，提出一种基于双路径部分连接的多尺度特征提取模块 CSP-MSPF(Cross Stage
Partial-Multi-Scale  Partial  Feature)， 并 使 用 单 头 注 意 力 机 制 (Single-Head  Self-Attention,
SHSA) 来改进 C2PSA，提高了模型的多尺度特征提取能力。实验表明，相较于基准模型，

MSCA-UODA 模型在数据集 URPC2020 和 DUO 的 mAP50 分别提升了 2.0 个百分点和 1.1 个百

分点，参数量下降了 12.01%，且综合性能优于目前主流的目标检测模型。
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随着海洋经济的快速发展和海洋科学研究的深

入推进[1]，对于水下目标检测的精度、效率和鲁棒性

提出了越来越高的要求[2]。然而，复杂的水下环境对

目标检测技术提出了严峻挑战：光波在水体中的非

线性衰减导致图像质量退化，悬浮颗粒物引发的散

射效应造成视觉信息失真，加之水下生物群落的动

态分布特性，使得传统计算机视觉方法在海洋环境

监测中面临显著的技术瓶颈[3]。

目前水下目标检测主要分为基于传统方法的目

标检测和基于深度学习的目标检测方法 [4]。传统的

水下目标检测方法主要基于手工设计的特征，如尺

度不变特征变换（SIFT）、加速稳健特征（SURF）等。

这些方法在简单的水下环境中可能取得一定的效

果，但面对复杂多变的水下场景，其对复杂背景和多

尺度目标特征的描述能力有限，检测性能差。随着

深度学习技术在计算机视觉领域飞速发展，越来

越多的学者应用深度学习来解决目标检测领域的问

题 [5-6]。当前基于深度学习的目标检测方法主要分

为 ：以 R-CNN系列 [7] 为代表的两阶段检测模型、

基于 Transformer的 DETR系列检测模型 [8] 以及以

SSD[9]、YOLO系列[10] 为代表的单阶段检测模型。在

水下目标检测领域，杨婷等 [11] 聚焦于水下图像目标

模糊的问题，针对 Faster RCNN开展了一系列优化改

进，有效提高了水下目标可见度和模型对小目标的

检测能力。Song等[12] 针对水下图像对比度低、失真

等问题提出了全新的二阶段算法 Boosting R-CNN，

能够在遮挡条件下准确估计对象先验概率。张路

等[13] 提出使用 Fast-EMA模块来替换 RT-DERT主干

中的 BasicBlock，并引入 HS-FPN和 CGA来改善模

型对多尺度目标的漏检和错检问题。Wang等 [14]

提出了一个 DyFishNet和 Slim Hybrid 编码器来改进

DETR，以此更好地提取水下鱼体的纹理特征。Mi等[15]

利用改进的白平衡算法和 CLAHE提出了一种多尺

度融合图像增强算法，并通过 Ghost卷积模块、EMA
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机制和 CARAFE 上采样模块，改进了 YOLOv5s水下

目标检测算法。谌雨章等 [16] 结合 SPD-Conv改进

YOLOv7的头部网络并引入 NAM注意力机制来检测

水下鱼群。

尽管上述研究在水下目标检测领域取得了一定

的成果，但仍存在参数量过大、实时性较低、对水下

目标存在漏检、错检等问题。为了解决水下多尺度

目标检测精度较低，特征提取能力较差，且要保证实

时性和轻量化的问题，本文采用 YOLO11作为基础

模型，提出了MSCA-UODA(Multi-Scale Context-Aware
Underwater  Object  Detection  Algorithm)目标检测框

架，能够在减少参数量的同时有效提高检测能力和

检测精度 ：本文提出了上下文增强下采样结构

CEADown(Context Enhanced ADown)，该模块替换了

YOLO11中原有下采样的卷积模块，抑制下采样过程

中水下环境背景噪声的影响，降低了模型的参数量

和计算量，提高了其特征检测能力；设计了一个新的

多尺度特征提取模块 CSP-MSPF(Cross Stage Partial-
Multi-Scale Partial Feature)，该模块对小部分特征图进

行部分多尺度特征提取以提升计算效率，再利用卷

积层结合残差连接融合不同尺度特征，进而提高模

型表达能力；CSPSHSA(Cross Stage Partial with Single-
Head Self-Attention)模块通过引用单头注意力机制

(Single-Head Self-Attention，SHSA)来改进 C2PSA模

块，提高了骨干网络的特征提取能力。

 1    YOLO11 网络

YOLO11是 YOLO算法系列中最新推出的算法

之一，它于 2024年 10月被 Ultralytics提出 [17]。作为

YOLO系列最新的算法，与之前提出的 YOLO模型

(如 YOLOv10，YOLOv8)相比，它在精度、检测速度

和轻量化上有明显提高。

YOLO11在 YOLOv8的基础上将模块 C2f全部

替换成 C3K2模块，并在模块 SPPF后提出了 C2PSA
模块，它在检测头引入了深度可分离卷积模块，使用

该模块替换了检测头中原有的两个常规卷积，大幅

度减少了模型的计算量和参数量，在保证准确性的

同时提高了模型的处理速度。

 2    MSCA-UODA 多尺度水下检测算法

 2.1    MSCA-UODA 整体结构

本文提出的 MSCA-UODA的整体架构图如

图 1所示。首先，模型将 YOLO11网络中的 Backbone

和 Neck中的下采样层替换成 CEADown下采样模

块 ，该模块基于下采样 ADown[18]，添加了新模块

CEABlock(Context  Enhanced Additive Block)，它能在

下采样过程中有效减少模型计算量并保留上下文信

息，增强模型的效率和表现，有效提取图像中关键信

息的特征。本文将原有的特征提取模块 C3K2替换

成 CSP-MSPF模块：此模块结合 GhostNet和 FasterNet
的思想，采用递归式通道划分策略，选择性地提取并

融合不同感受野下的特征表示，在提高多尺度建模

的同时降低了计算量。同时，通过 1×1卷积融合不

同尺度下的特征、利用残差连接原始输入特征和不

同尺度下的特征，提高了模型的表达能力。最后引

入 SHSA注意力机制来改进原有的 C2PSA模块。

 2.2    CEADown 下采样模块

在水下复杂环境中，由于光学散射和环境背景

干扰，特征在下采样过程中极易出现退化问题。传

统下采样方法在降低空间分辨率的同时，会造成语

义与细节信息的部分丢失，这一问题在水下场景中

尤为突出。ADown通过并行的卷积与池化操作在一

定程度上缓解了该问题，但其仍缺乏全局上下文建

模能力，难以有效抑制复杂背景噪声。

为此，本文通过融合上下文锚点注意力机制

CAA[19] 和 CAS-ViT[20] 中的 AdditiveBlock的思想，设

计了一个新的模块 CEABlock。该模块被放在 ADown
无最大池化分支的卷积前面，旨在控制参数量和计

算复杂度的前提下，减少下采样过程中由噪声引起

的特征退化，并通过上下文增强机制提升模型的特

征提取能力，以更充分地保留水下目标的关键语义

信息。

CEABlock模块的结构包含 3个协同工作的子

模块 ：集成器 (Integration)、卷积加性标记混合器

(CATM)和 CAA， 结 构 如 图 2所 示 。 Integration由
3个深度可分离卷积层组成，CATM模块用于实现

高效的自注意力机制，CAA用于捕获上下文信息。

该模块相较于 AdditiveBlock在 Integration中使用了

Mish激活函数来代替 GELU，并使用 CAA代替多层

感知器（MLP）架构，其结构如图 2所示。

相比函数 GELU，Mish函数具有更平滑的梯度

曲线，使得模型在学习小目标特征时，能够更好地捕

捉细节信息，而函数 GELU在某些情况下可能会对

小目标的特征进行过度平滑，导致信息丢失。Mish
函数的连续可微特性使其在反向传播中能保留更完

整的梯度信息，如式（1）所示 

Mish(x) = x ∗ tanh(ln(1+ ex)) (1)
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通过卷积加性标记混合器 (CATM)时的特征图

输出，如式 (2)所示 

F = L (ψ (Q)+ψ (K))⊙V (2)
式中，L 是一个值域在 RN×d 的函数，能够对上下文信

息进行线性整合；ψ(x)表示带有 Sigmoid激活函数的

通道注意力和空间注意力的整合；Q、K、V分别为注

意力模型中的查询向量、键向量和值向量，这三者通

过 3个独立的线性变化得到 ，即 Q=Wqx， K=Wkx，
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Fig. 1    MSCA-UODA structure diagram
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V=Wvx。
AdditiveBlock原架构中采用了 MLP结构，该结

构对水下的局部特征进行变换和映射，但它缺乏有

效的全局信息捕获机制。在水下环境中，噪声通常

以复杂且非局部的形式分布，MLP难以充分利用图

像的整体特征信息，无法有效区分噪声和有用信号，

导致对噪声的鲁棒性不足。

本文采用 CAA捕获长距离的上下文信息，其空

间建模能力和抗噪声能力均高于 MLP，同时采用了

深度可分离卷积，使得参数量变少，它分为 3个模块：

首先，对输入特征图 X∈RC×H×W 执行 7×7平均池化操

作和 1×1的卷积提取，减少参数量的同时聚合局部

信息；然后，为建立长距离空间依赖，使用两个深度

可分离卷积在水平和垂直方向上捕捉空间的上下文

信息；最后，通过一个 1×1的卷积和 Sigmoid激活函

数生成注意力因子并增强。通过这 3个模块，能够在

特征学习过程中自适应地增强与锚点相关的目标特

征，并抑制无关噪声干扰。复杂背景由于与锚点相

关性低而被抑制，从而显著缓解了水下场景中因光

学散射和环境干扰所引起的特征退化问题。

 2.3    CSP-MSPF 模块

为了更好地提取多尺度的特征，本文提出了一个

CSP-MSPF模块来代替 YOLO11原本的 C3K2模块。

首先，基于 FasterNet提出的 PartialConv思想[21]，本文

中的 MSPF（Multi-Scale Partial Feature）模块对输入通

道的一部分进行卷积操作，减少计算量，加快了模型

推理速度；其次，基于 GhostNet的思想 [22]，先对特征

图进行一次卷积，然后根据得到的特征图对每个通

道进行特征映射，最终生成的特征图与采用传统卷

积得到的特征图具有相同的通道数，MSPF模块的主

要结构如图 3所示。
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图 3    MSPF模块结构图

Fig. 3    MSPF module structure diagram
 

x ∈ RB×C×H×W

CSP-MSPF的 MSPF模块主要包含 4个卷积操

作：首先，输入的特征图    经过 3×3的卷

积，并沿其输出维度均分为 Y1和 Y2，如式 (3)所示；

然后，将特征图 Y1通过一个卷积核为 5的分组卷积，

再将特征图沿通道维度平均分成为 Y3和 Y4，如式

(4)所示；再次，将特征图 Y3通过一个卷积核为 7的

分组卷积得到特征图 Y5，如式 (5)所示；最后，将特征

图 Y2、Y4和 Y5沿通道维度拼接，通过一个 1×1卷积

和残差连接得到最终的特征图，如式 (6)所示。通过

以上操作，MSPF模块利用分通道并行与层级拆分的

方法，从多尺度上提取并融合特征；并行分支使用不

同的分组和卷积核尺寸，捕获从局部到全局的多样

化特征；逐级拆分与跳跃连接增强信息复用与梯度

流动。最终，1×1卷积实现跨通道融合，并通过跳跃

连接与原始输入相加，既保持特征完整性，又提升模

块与网络的协同性，同时显著降低计算复杂度。 

Y1,Y2 = Split(Conv3×3

(
xB×C×H×W

)
,dim = 1,chunks = 2)

(3)
 

Y3，Y4 =Split(Conv5×5

(
Y1，group =

C
2

)
，

dim = 1，chunks = 2) (4)
 

Y5 = Conv7×7

(
Y3，group =

C
4

)
(5)

 

OutPut =Conv1×1 (Concat (Y5，Y4，Y2，dim = 1))+
xB×C×H×W (6)

CSP-MSPF模块通过集成多个 MSPF模块，替

换 C2f中原有的 Bottleneck模块，运用了多个不同大

小的卷积核，可以全面理解图像信息，不同尺度的特

征包含了不同层次的信息，将这些特征融合可使模

型对光照变化、物体遮挡等复杂场景下物体的变化

有更好的适应性。通过使用分组卷积，减少了模型

的参数量和计算量，在保证模型性能的前提下，减少

计算资源的消耗，提高了模型实时检测能力。

 2.4    CSPSHSA 模块

YOLO11在 Backbone中提出了一个新的模块

C2PSA，该模块放在 SPPF模块后，主要用于增强主

干网络的特征提取功能。C2PSA通过在通道和空间

维度上进行注意力机制融合，提升了特征图的表达

能力：首先对特征图的通道进行自适应加权，然后结

合空间注意力进一步调整重要区域的响应，从而增

强目标检测的精度。然而，C2PSA仍存在一定的局

限性：自注意力分支在高分辨率特征图下会引入额

外的参数量与计算开销；PSA注意力的复杂性增加
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了模型的参数量，进而提高了训练和推理过程中的

资源消耗。为了更好降低模型的计算和内存开销，

提高模型检测精度，本文提出了 CSPSHSA模块。

单 头 注 意 力 机 制 (Single-Head  Self-Attention，
SHSA)[23] 是一种高效的注意力机制，其原理是通过

对部分通道进行单头注意力机制的应用，减少一部

分计算的冗余和对内存访问的成本，最终将投影应

用于全部的通道，保障注意力的有效性，其结构图如

图 4所示，其中 C 为通道数，p 为通道分割比例。在

CSPSHSA中，SHSA被嵌入 CSP框架中，用于对部分

特征分支进行全局建模。具体而言，CSP结构首先

在通道维度上将输入特征划分为两支，其中一支引

入 SHSA对语义密集的子通道执行单头自注意力建

模，从而有效捕获长程空间依赖；另一支则保留原始

特征传递。随后，两支特征在通道维度上进行融合，

实现全局上下文信息与局部表征的互补集成。

CSPSHSA在保持 CSP梯度稳定与参数效率优势的

同时，引入 SHSA注意力，降低计算冗余，以较低复

杂度增强特征表达，满足实时目标检测的效率与性

能需求。
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图 4    SHSA结构图
Fig. 4    SHSA structure diagram

 

 3    实验结果及分析

 3.1    数据集及运行环境

本文选取的数据集为 URPC2020和 DUO数据

集[24]。URPC2020数据集是拍摄于真实的海底环境，

包含了海星、扇贝、水草和海参这 4类水下生物的图

片，总共 5 543张图片，数据集按 8∶1∶1的比例随机

划分成训练集、验证集与测试集。DUO数据集为

URPC挑战赛多年数据集的整合，其筛除了重复数据，

并对部分错误的数据集进行重新标注，总共 7 782张

图片。为了更好地评估模型泛化能力，本文按照

7∶1∶2的比例随机将 DUO数据集划分为训练集、

验证集和测试集。

本 实 验 使 用 的 硬 件 包 括 Intel(R)  Xeon(R)
Platinum 8255C的 CPU，RTX3090(24 G)的 GPU，43 G

内存，Linux操作系统等来实现，软件运行环境为

PyTorch2.0.0，Python3.8，CUDA 11.8，输入图像分辨

率为 640×640。对于 URPC2020数据集，批量大小设

置为 16，迭代次数设置为 150次。对于 DUO数据

集，批量大小设置为 32，迭代次数设置为 200次。

 3.2    评价指标

为了系统地评估本算法前后的性能差异，研究

采用准确率 (P)、召回率 (R) 、平均精度均值（mAP）
和参数量（Parameter）作为核心指标来客观评价模型

性能，表达式如式 (7)~(9)所示。 

P =
TP

TP+FP
(7)

 

R =
TP

TP+FN
(8)

 

mAP =

k∑
j=1

AP( j)

k
(9)

式中，TP指模型正确预测的正样本数量，FP为模型

误判为目标的错误检测数量，FN是实际存在但未被

模型检出的目标数量。对于第 j 类目标，其平均精度

为 AP(j)，数据集的类别数量由 k 表示。

 3.3    实验结果

 3.3.1   消融实验　本文采用多种方式来改进 YOLO11
算法，为了验证各个模块的有效性，本文在 URPC数

据集上进行了消融实验，结果如表 1所示。

从表 1可以得知，相较于基准模型 YOLO11，改
进的各个模块在召回率和 mAP50均有提高，且各个

模块之间无相互冲突。基准模型通过添加 CEADown
下采样模块后，参数量下降 12.4%，准确率上升 0.2个

百分点 ，召回率提高 0.9个百分点 ，mAP50提高

1.1个百分点，说明 CEADown下采样模块能够在有效

减少模型参数量的同时大幅增强了模型的特征提取

能力。通过引入 CEADown下采样模块和 CSP-MSPF
模块，模型的召回率提高到 78%，mAP50进一步提高

到 84.8%，表明模型在多尺度特征的信息选择能力增

强，能更好地捕获多尺度信息。将 CEADown，CSP-
MSPF和 CSPSHSA相结合 ，得到了本文所提出的

MSCA-UODA模型，其参数量减少 12.01%，准确率提

高了 0.9个百分点，召回率提升 1.6个百分点，mAP50
提升 2个百分点，在降低模型复杂度和存储空间，减

少计算资源的消耗的同时，提高了模型的检测能力。

表 2所示为 CEADown下采样模块的消融实验，

原始的 ADown模块虽然有效降低了模型的参数量

和计算量，但准确率、召回率和 mAP50都有不同程

度的下降。通过结合本文提出的 CEABlock模块，下
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采样 CEADown模块的计算量和参数量总体低于

YOLO11模型本身，且准确率、召回率和 mAP50都明

显超过了 YOLO11，证明了 CEABlock模块的有效性。

为了更加直观体现模型和模块的能力，图 5展

示了不同情况下的热力图。相较于基线模型，添加

了 CEADown模块的模型在图片模糊、低对比度和

多目标背景这几种不同水下的情况下，能够有效减

少背景噪声的影响。同时，本文提出的MSCA-UODA
模型能在 CEADown的基础上提取关键目标信息，增

强特征提取的准确率。消融实验验证了本文算法各

模块的有效性，热力图分析直观展现了其特征捕捉

优势，综合表明本文算法在各项指标上均优于基准

模型。

 3.3.2   不同模型对比实验　为评估所提方法的有效

性，在统一的硬件配置和测试数据集条件下开展对

比测试，结果如表 3所示。由表 3可以得出，本文改

进后的算法相较于目前先进的目标检测算法均有提

升，且参数量级相对较小，相较于基准模型 YOLO11n，
本文模型参数量降低 12.01%；URPC2020和 DUO数

据集的 mAP50分别提升了 2.0个百分点和 1.1个百

分点。本文提出的模型相较于二阶段 Faster-RCNN参

数量减少 94.51%，在 URPC2020数据集上准确率提

高 2.9个百分点，召回率提高 1个百分点，mAP50
提高 1.1个百分点，mAP50-95提高 2.4个百分点；在

DUO数据集，准确率提高 1.3个百分点，召回率提高

0.6个百分点 ，mAP50提高 1.3个百分点 ，mAP50-
95提高 0.6个百分点。与 YOLOv12n模型 [25] 相比，

本文模型在 URPC2020数据集参数量减少 10.98%，

准确率提高 0.9个百分点，召回率提高 2.1个百分点，

mAP50提高 2.1个百分点，mAP50-95提高 1.5个百分

点，同时在 DUO数据集上本文提出的模型在召回率、

mAP50和 mAP50-95有较大提高。这说明本文算法

在平衡模型大小和模型精度上的改进与对多尺度目

标检测的能力提升方面是有效的。除了上述模型

外 ，本文还将所提方法与当前广泛应用的多个

YOLO系列 Nano版本的模型进行对比，具体包括

YOLOv5n、YOLOv7-tiny、YOLOv8n及YOLOv10n。结

表 1    模型各个模块的消融实验

Table 1    Ablation experiments for each module of the model

Number YOLO11 CEADown CSP-MSPF CSPSHSA Parameter P/% R/% mAP50/%

1 √ 2.58×106 82.8 75.8 83.1

2 √ √ 2.26×106 83.0 76.7 84.2

3 √ √ 2.63×106 83.2 76.6 83.8

4 √ √ 2.55×106 83.0 77.2 83.3

5 √ √ √ 2.30×106 82.4 78.0 84.8

6 √ √ √ √ 2.27×106 83.7 77.4 85.1

表 2    CEADown消融实验

Table 2    CEADown ablation experiment

Method Parameter P/% R/% mAP50/%
FLOPs/

GFLOPs

YOLO11 2.58×106 82.8 75.8 83.1 6.3

YOLO11+ADown 2.10×106 82.5 75.9 82.9 5.3

YOLO11+ADown+

CEABlock(CEADown)
2.26×106 83.0 76.7 84.2 6.1

 

(a) Original image (b) YOLO11 (c) YOLO11+CEADown (d) MSCA-UODA

Blurred image

Low contrast

Multi-target
background

图 5    不同水下环境的热力图

Fig. 5    Heat maps of different underwater environments
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合表 3所示结果可知，本文提出的模型在 mAP50和

mAP50-95精度最高，同时参数量仅略高于 YOLOv5n。
这表明本文方法在显著提高水下目标检测精度的同

时，有效控制了模型复杂度，实现了精度与轻量化程

度的较优平衡。

图 6示出了水下检测结果的对比图。通过对比

可以得出，由于水下复杂环境，目标对象较小等因

素，YOLO11会出现漏检、错检的情况，而本文提出

的模型可以有效解决该问题。
  

(a) YOLO11 (b) MSCA-UODA

False detetction

Missed detection

图 6    水下检测结果
Fig. 6    Underwater detection results

 

 4    结束语

针对水下环境复杂、目标尺度变化大，传统算法

无法平衡检测精度和模型大小的问题，本文基于

YOLO11算法提出了 MSCA-UODA模型。首先，通

过使用 CEADown模块减少了模型的参数量，降低模

型下采样过程中受到的背景噪声干扰，提高了模型

对水下特征的上下文提取能力。其次，通过使用

CSP-MSPF模块来提高模型的鲁棒性和多尺度特征

的检测能力。最后，使用 CSPSHSA模块减少计算冗

余，提高模型检测精度。本文提出的算法在多个实

验上证明了其有效性，但其仍可以从计算量和检测

速度等指标上进行深入研究，考虑结合图像增强算

法等处理方法，提升其在水下多尺度复杂环境的检

测能力。
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Multi-Scale Context-Aware Detection Model for Underwater Target
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200237, China; 2. Infosys Technologies (China) Co. Ltd, Hangzhou Branch, Hangzhou 310056, China)

Abstract: To address the limitations of traditional models in handling complex underwater environmental noise,
large  variations  in  target  scale,  and  the  trade-off  between  model  size  and  accuracy,  the  MSCA-UODA  (Multi-scale
Context-Aware  Underwater  Object  Detection  Algorithm)  was  proposed.  The  model  includes  a  context-enhanced
downsampling module, CEADown (Context-Enhanced ADown), which effectively reduces model parameters, captures
contextual  information efficiently,  and mitigates  underwater  environmental  noise.  Additionally,  it  introduces  a  multi-
scale feature extraction module based on dual-path partial  connection,  named CSP-MSPF (Cross Stage Partial-Multi-
scale  Partial  Feature),  and  incorporates  the  SHSA  (Single-Head  Self-Attention)  mechanism  to  enhance  the  C2PSA
module, thereby improving the model's multi-scale feature extraction capability. Experimental results show that on the
URPC2020 and DUO datasets,  MSCA-UODA improved mAP50 by 2.0 percentage points and 1.1 percentage points,
respectively,  compared  to  the  baseline  model,  while  reducing  the  number  of  parameters  by  12.01%.  Its  overall
performance surpassed that of current mainstream object detection models.

Key words: underwater object detection；deep learning；attention mechanism；downsampling；feature extraction
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